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Abstrakt

V mojej praci skimam strojové videnie a moznosti rozpozndvania objektov.
Pouzivam najmodernejsie hlboké konvolu¢né neurénové siete vo frameworku
Keras. Skiimal som ich architektiru a moznosti dotrénovania. V ramci expe-
rimentov som vytvoril novia sief kombinaciou dvoch typov sieti a ukazalo sa,
ze takto vytvorend siet je tuspesnejsia v klasifikacii ako tie, z ktorych bola
vytvorend. Vybrané siete som vytrénoval na rozpoznévanie priestorov Fakulty
informaénych technolégii CVUT v Prahe. Najvhodnejsie z nich som imple-
mentoval v aplikacii pre robota NAO, pomocou ktorej dokaze urcit v akom
priestore sa nachidza na fakulte s presnostou 93,48% a s presnostou 76,09%
dokéze urcit, v ktorej z budov sa prave stoji.

Klicové slova rozpoznavanie obrazu, NAO, konvolu¢na neurénova siet, hl-
boké ucenie, predtrénovany model, Python, Keras
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Abstract

In my work, I researched machine vision and object recognition capabilities.
I used the newest deep convolutional neural networks in framewok Keras.
I examined their architecture and possibilities of their fine-tuning. In my
experiments, I created new network combining two types of networks. Re-
sults showed that this network is more successful in classification than the
original ones. I trained selected networks for space recognition at Faculty of
information technology CTU in Prague. The best networks were implemented
in application for robot NAO, by which it can determine with 93.48% accu-
racy where at the faculty is he located and with 76.09% accuracy in which of
the buildings is he standing.

Keywords image recognition, NAQO, convolutional neural network, deep le-
arning, pretrained model, Python, Keras
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Uvod

Jednym z najprogresivnejsich odvetvi informacénych technoldgii sticasnosti je
nepopieratelne strojové ucenie. S narastom vykonnosti pocitacov za posledné
desiatky rokov, sa stalo vyuzitie neurénovych sieti vypocetne mozné v rozum-
nom case. Vdaka tomu sa umeld inteligencia stédva sicastou nasho kazdoden-
ného zivota, nielen vo forme doporucovacich systémov a hlasovych asistentov,
ale pomaly si nachddza miesto v mnohych dalsich odvetviach. Inteligentné
systémy sa zacinaju implementovat do strojov, ktoré sa vdaka nim stavaju
plne autonémne. Rozpoznavanie obrazu patri k najviacsim problémom, ktoré
je potrebné vyriesit pri integracii strojov do realneho sveta.

Tato praca sluzi ako prvotné skiimanie moznosti vyuzitia a implementécie
hlbokych konvoluénych sieti na robotov na Katedre ¢islicového navrhu Fa-
kulty informacnych technolégii CVUT v Prahe. Pri inteligentjch aplikaciich
je schopnost autonémneho urcenia polohy kltcova. Jednym z hlavnych cielov
tejto prace, okrem preskiimania moznosti prace s konvoluénymi neurénovymi
siefami a ich dotrénovania, je prave riesenie tohto problému, vytvorenie apli-
kacie na robota NAO pomocou ktorej bude schopny urcit v akom priestore a
v akej budove sa préave nachidza.

V Gvode mojej praci sa zaoberam principmi architektiry hlbokych kon-
voluénych neurénovych sieti a ich trénovanim, za ¢im nasleduje rozbor nie-
kolkych sieti pouzivanych v praxi, ktorych autormi st popredné technologické
spolo¢nosti alebo univerzity svetového formatu. Nasledne predstavujem na-
stroje, pomocou ktorych som s tymito sietami pracoval a trénoval ich, ako aj
vysledky tychto experimentov. Na zaver predstavujem robota NAO a postup
pri vyvoji findlnej aplikdcie. Pracu uzatvara analayza vysledkov a vyhodnote-
nie.






KAPITOLA

Ciel prace

Cielom mojej prace je preskumat dostupné predtrénované modely vo frame-
worku Keras. Nésledne porovnat ich vnitornu struktiru a otestovat ich klasifi-
kacnu presnost a schopnost dotrénovania na nové data. Na zaklade vysledkov
mojich experimentov vyberiem najvhodnejsie modely pre implementaciu na
robota NAQO. Nésledne bude mojou tilohou dané modely douéit na mnou vy-
tvorenom datasete obsahujicom fotografie Fakulty informacnych technolégii
CVUT v Prahe. Najispesnejsiie modely budi pouzité v aplikicii pre robota
NAO pomocou ktorej bude schopny urcit v akom priestore a v akej budove sa
préve nachadza.






KAPITOLA

Konvolucné neuronoveé siete

Klasifikdcia obrazu, krord moze byt definovand ako tloha kategorizovat obraz
do jednej z predurcenych kategorii, patri k zakladnym problémom v strojovom
videni. To vytvara dalSie typy tloh spojenych so strojovym videnim ako lo-
kalizacia, detekcia a segmentacia. V siicasnosti st konvoluéné neurénové siete
dominujicou architektirou pre rozpoznavanie obrazu, klasifikaciu a detekciu.

Napriek ich skorsim tispechom, do popredia sa dostali az s pouzitim hlbo-
kého ucenia podporeného vykonnymi grafickymi kartami, velkymi datasetmi
a vylepsenymi algoritmami. Velmi doélezity faktor, ktory zohral dlohu v zvy-
seni zaujmu o hlboké konvoluéné neurénové siete, bola stutaz ILSVRC 2012
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge), v ktorej vitaz pouzil
hlboku konvolucnt siet na klasifikdciu priblizne 1,2 miliéna obrizkov do tisi-
cich tried[1].

2.1 Architektura

Konvoluc¢né neurénové siete sii dopredné siete, v ktorych prud informaécii tecie
jednosmerne, zo vstupu na vystup. Tak ako umelé neurénové siete, aj CNNs
maju biologicky zaklad. Predlohou ich architekttry je vizudlna kéra v mozgu,
ktora sa sklada zo striedajucich sa vrstiev jednoduchych a komplexnych bu-
niek.

Architektira CNNs existuje v niekolkych varidcidch, vo vSeobecnosti sa
vSak skladaji z konvoluénych a spajacich vrstiev, ktoré st zoskupené do mo-
dulov. Po tychto moduloch nasleduje jeden alebo viac plne spojitych vrstiev,
aké pozname z klasickych doprednych neurénovych sieti. Moduly st casto
naskladané na seba a vytvaraju tak hlboky model. Vstupom do siete je kla-
sifikovany obraz, za ktorym nasleduje niekolko vrstiev konvolicie a spdjania.
Potom reprezentacie z tychto vrstiev naplnia jednu alebo viac plne spojitych
vrstiev. Vystupom z poslednej plne spojitej vrstvy je predikcia klasifikacie
obrazu na vstupe[l]. Architekttiru popisuje ilustracia



2. KONVOLUCNE NEURONOVE SIETE

Konvoluéna vrstva

Spajacia vrstva Konvoluéna vrstva

Vstu
P Spajacia vrstva Plne spojité vrstvy

H Vystup

Konvollcia Spajanie

Konvolicia Spdjanie

Obr. 2.1: Architektira konvolu¢nych neurénovych sieti

2.1.1 Konvoluc¢né vrstvy

Konvoluéné vrstvy slizia ako nastroj extrakcie a jej parametre pozostavaju
z mnoziny ucitelnych filtrov. Priestorovo je kazdy z nich maly, ale postavaji
sa naprie¢ celym vstupom. Kazdy neurén v CONVL ma& receptorové pole
pozostavajice z mnoziny neurénov v prechadzajicej vrstve, ktoré si s nim
prepojené pomocou filtra. Vstupy konvoluji pomocou ucitelnych vah filtra a
nelinearnej aktivacnej funkcie. Pre neurén na pozicii ¢, j v skrytej vrstve plati

X Y
Yij=o(b+ Z Z Wi 1 Wit j+1) 5 (2.1)
k=0 1=0

kde o predstavuje nelinedrnu aktivacni funkciu, b zdielany posun, wy,, zdie-
land vahu a a4 p4m vstupnd hodnotu neurénu na pozicii j + [, k + m. Kom-
pletna konvoluéna vrstva pozostava z niekolkych filtrov na kazdej trovni[2).

2.1.2 Spajacie vrstvy

Spajacie vrstvy obvykle nasleduji hned po konvolué¢nych. Slizia na reduko-
vanie priestorového rozlisenia map funkcii a potlacenie Sumu na vstupe. Spo-
¢iatku sa bezne pouzivalo priemerné spidjanie, ktoré propagovalo priemernt
hodnotu malej oblasti do dalSej vrstvy. V poslednych rokoch sa dostala do
popredia metdéda maximalneho spajania, ktord propaguje do dalsej vrstvy pr-
vok s najacésou hodnotou v receptorovom poli

Yi;= max (xp4) (2.2)
J P

(P,9)ER; 5 ’
kde Y; ;, oznacuje vystup spdjacej operdcie a xp, oznacuje prvok na pozicii

(p, q) v receptorovom poli R; ;. Obrézokilustruje rozdiel medzi priemernym
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2.2. Trénovanie

a maximalnym spajanim. Metéda priemerného spdjania vybera z receptoro-
vého pola, v tomto pripade o velkosti 2 x 2 priemer, pricom metdéda maximal-
neho spédjania vybera najvacsi prvok[1].

Priemerné spajanie

151 9 | 4 | 2 Maximalne spéajanie
111 5| 8| 6 15| 8

o
8|75 |17 8 (17
213|7]|3

Obr. 2.2: Porovnanie priemerného a maximéalneho spajania

2.1.3 Plne spojité vrstvy

Obvykle je na sebe nakopenych niekolko konvoluénych a spajacich vrstiev,
aby extrahovali zo vstupu viac abstraktni reprezentaciu. Za nimi nasleduju
plne spojité vrstvy, ktoré slizia na vysokodroviové myslenie. Pri klasifikac-
nych problémoch je Standardné pouzitie soft-max[3] operatora na vrchu hlbo-
kej konvolucénej neurénovej siete. Pouzitie tohto operatora viedlo k zvyseniu
klasifikacnej presnosti[l].

2.2 Trénovanie

CNNs a ANNs pouzivaji vo vseobecnosti uciace algoritmy na tipravu volnych
parametrov (vdh a posunov), aby dosiahli pozadovany vystup. Najbeznejsia

7



2. KONVOLUCNE NEURONOVE SIETE

metdda pouzivand na tento Ucel je algoritmus spéatného Sirenia, ktory vypo-
¢ita gradient ciela (tieZ nazyvany ako cena, strata), aby urcil ako upravit
parametre siete za c¢elom minimalizovat chyby, ktoré ovplyvinuju vykonnost.
Bezny problém s trénovanim CNNs a Specidlne DCNNs je pretrénovanie, ¢o
je slaby vykon po dotrénovani na malych alebo dokonca aj velkych datach.
Ovplyviiuje to schopnost modelu generalizovat na novych datach[I].

2.2.1 Stochasticky gradientny zostup

Standardny gradientny zostup aktualizuje parametere 6 ciela .J(#) ako
0=0—aVyE[J(0)], (2.3)

kde sa ocakavanie priblizuje vyhodnotenim ceny a gradientu naprie¢ celou
trénovacou mnozinou. SGD jednoducho odstrani ocakavanie v aktualizacii a
vypocita gradient parametrov pomocou jedného alebo niekolkych tréningo-
vych prikladov,

0=0—aVe(0;z®, y») (2.4)

s parom (29, y®) 7 trénovacieho setu.

Vo vseobecnosti je kazda aktualizacia parametrov v SGD pocitana po nie-
kolkych trénovacich prikladoch, alebo po malej skupine trénovacich dat. D6-
vod je dvojaky, za prvé to znizuje rozdiely v aktualizacii parametrov a moze
viest k stabilnejsej konvergencii, po druhé, to umoznuje, aby boli pri vypocte
pouzité vysoko optimalizované maticové operacie, ktoré by mali byt pouzité
vo vektorizovanom vypocte ciela a gradientu. Typickd velkost mini skupiny
trénovacich dat je 256, avsak optiméalna velkost tejto skupiny sa moze lisit pre
rozne aplikacie a architektury.

V SGD je stupen ucenia « zvycajne ovela mensi ako zodpovedajtci stu-
rozptyl. Vyber spravneho stupna ucenia a pldnu, zmena stupnia ucenia v prie-
behu tréningu, méze byt velmi zlozité. Jednou zo standartnych metdd, ktord
funguje dobre v praxi, je pouzit dostatoéne mali konstanti droven ucenia,
ktora stabilne konverguje v pociatoénych epochach tréningu a nasledne znizit
stupen ucenia ako sa konvergencia spomaluje[4].

2.2.2 Momentum

Ak mi ciel tvar dlhej plytkej rokliny so strmymi stenami na stranich vedi-
cej k optimu, Standartné SGD bude mat tendenciu oscilovat naprie¢ roklinou,
pretoze gradient bude skor smerovat nadol jednou zo strmych stien ako po-
zdlz rokliny smerom k optimu. Ciele hlbokych architektir maj tento tvar
blizko lokalneho optima a preto standartné SGD moze viest k velmi poma-
lej konvergencii, najmé po ivodnych prudkych ziskoch. Momentum je jednou

8



2.2. Trénovanie

z moznosti, ako rychlejsie tlacit ciel pozdlz plytkej rokliny. Momentové aktu-
alitacia je dana vztahom

v =70 + Ve (0;20), y®)

0=6-—n. (2.5)

Vo vyssie uvedenej rovnici je v aktudlny vektor rychlosti, ktory ma rovnaky
rozmer ako vektorovy parameter §. Pri pouziti momenta méze byt potrebné
zvolit nizsi stupen ucenia «, pretoze velkost gradientu bude vacsia. Parameter
~v € (0,1) urcuje, kolko predchédzajucich iteracii gradientu je zaclenejnej do
aktudlnej aktualizacie. Vo vSeobecnosti je v nastavena na 0,5, kym sa pocia-
tocné ucenie stabilizuje a potom je zvySend na 0,9 alebo vyssie[4].






KAPITOLA 3

Predtrénované modely

Predtrénované modely st také, ktorych vahy boli predtrénované na obsiahlych
datasetoch. Modely, ktoré som puzil si volne dostupné vo frameworku Keras
a vSetky boli predtrénované na obrazovej databize ImageNet, ktora obsahuje
priblizne 15 miliénov obrézkov rozdelenych do tisicky kategérii[5]. Tabulka[3.1]
popisuje jednotlivé modely. Parametre Top-1 a Top-5 popisuji presnosti mo-
delov na ImageNet validacnom datasete, pri kategoérii Top-1 je skiimané, ¢i
model spravne klasifikoval vstup. Pri kategérii Top-5 je branych do tvahy 5
predikcii s najvyssou pravdepodobnostou. K dalsiemu rozboru som zvolil tri
modely: VGG16, ResNet50 a MobileNet.

Model ‘ Velkost [MB] ‘ Top-1 ‘ Top-5 ‘ Pocet parametrov
Xception 88 0,790 | 0,945 22 910 480
VGG16 928 0,715 | 0,901 138 357 654
VGG19 549 0,727 | 0,910 143 667 240
ResNet50 99 0,759 | 0,929 25 636 712

InceptionV3 92 0,788 | 0,944 23 851 784
InceptionResNet V2 215 0,804 | 0,953 55 873 736
MobileNet 17 0,665 | 0,871 4 253 864
DenseNet121 33 0,745 | 0,918 8 062 504
DenseNet169 57 0,759 | 0,928 12 307 880
DenseNet201 80 0,770 | 0,933 20 242 984

Tabulka 3.1: Porovnanie predtrénovanych modelov[6]

3.1 VGGI16

Tato konvolu¢na neurénova siet bola vytvorend skupinou vizudlnej geometrie
na Univerzite v Oxforde pocas skiimania vplyvu hlbky siete na tspesnost
v Sirokom rozpoznévani objektov[7]. S touto sietou sa v roku 2014 umiestnili
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3. PREDTRENOVANE MODELY

na prvom a druhom mieste v kategérach lokalizacia a klasifikdcia v sitazi
ILSVRCIS].

3.1.1 Architektiara

Pocas tréningu bol vstup do CNN zafixovany na rozmery 224 x 224 pixelov.
Obréazok pokracuje cez sériu konvolucnych vrstiev, kde je pouzivané velmi
malé receptorové pole o velkosti 3 x 3 pixely s posunom jeden pixel. Pries-
torové spajanie je zabezpecené piatimi spajacimi vrstvami, v ktorych je pou-
zitd metdéda maximalneho spajania. Tieto vrstvy sa nachadzaji medzi blokmi
konvoluénych vrstiev. Pocéiatocna sirka konvolucnej vrstvy je pomerne mala,
zacina na 64 a posupne sa zvysuje ndsobenim dvomi, pokial nedosiahne 512.
Zvysovanie sirky prebieha medzi jednotlivymi blokmi. Maximalne spajanie je
aplikované na pixelové pole s velkostou 2 x 2, s rozostupom 2 pixely. Za tymito
vrstvami nasleduji tri plne spojité vrstvy. Prvé dve maji po 4096 neurénov a
za nimi nasleduje vrstva, ktora zaraduje vstup do jednej z tisicich kategérii. Za
nou je finalna vrstva zabezpecujica normaliziaciu pomocou soft-max funkcie.
Obrézok [3.1] detailne popisuje sled jednotlivych vrstiev, aj s velkostami recep-
torovych poli, sirkami konvolu¢nych vrstiev, alebo po¢tom neurénov v plne
spojitej vrstve[T].

3.1.2 Trénovanie

Natrénovanie prebiehalo pomocou SGD podporeného pouzitim malych skupin
vzoriek a momenta. Velkost skupiny bola 256 a momentum 0, 9. Stupen ucenia
bol spodciatku nastaveny na 1072,a potom bol znizovany delenim 10, ked sa
prestala zlepsovat presnost na valida¢nom sete. Celkovo bol stupen ucenia
znizeny tri krat a ucenie bolo zastavené po 37 x 10% iteracidch, 74 epochach[7].

12



3.1. VGGI16
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3. PREDTRENOVANE MODELY

3.2 ResNet50

Resnet50 bola vyvinutd vyskumnym timom spolo¢nosti Microsoft a v roku
2015 tato siet zvitazila v sitazi ILSVRC v kategériach klasifikdcie a detekcie[9].
V ich préci reformulovali vrstvy ako uciace sa rezidualne funkcie s referenciou
na zdrojovi vrstvu. Ukazali Tahkost tréningu rezidudlnych konvoluénych ne-
urénovych sieti a zvySenie klasifikacnej presnosti s rastticou hibkou[l()].

3.2.1 Hlboké rezidualne ucenie
3.2.1.1 Rezidualne ucenie

Povazujme H(x) ako zdkladné mapovanie niekolkych nakopenych vrstiev, kde
x predstavuje vstup do prvej z tychto vrstiev. Ak sa predpokladd, Ze niekolko
nelinedrnych vrstiev moéze asymptoticky aproximovat komplikované funkcie,
mozeme predpokladat, ze moézu asymptoticky aproximovat rezidualne funkcie,
t.j. H(z) — x, za prespokladu Ze vstup a vystup si toho istého rozmeru. Na-
miesto toho, aby sme ocakavali, Ze nakopené vrstvy aproximuju H (z), expli-
citne nechdme tieto vrstvy aproximovat rezidudlnu funkciu F(x) := H(z) — .
Tym sa pévodnou funkcou stava F(z) + x. Aj ked obe formy by mali byt
asymptoticky aproximovatelné, jednoduchost uc¢enia sa moze lisit. Tato refor-
mulécia je motivovand neintuitivnym problémom degradécie hlbokych sieti.
Vzhladom na to, Ze vrstvy pridané do tejto siete si konstruované ako iden-
titné mapovanie, chybovost by nemala byt vicsia ako jej plytsia verzia. Prob-
lém degradécie naznacuje, ze moze nastat problém v aproxmovani identitného
mapovania niekolkymi neliendarnymi vrstvami. S refromulaciou rezidudlneho
ucenia, za predpokladu optimalneho mapovania identity, mézeme riadit vahy
niekolkych nelinedrnych vrstiev k nule a pribizit sa k mapovaniu identity[10].

3.2.1.2 Mapovanie identity podla skratiek

Reziduélne ucenie pouzivame na kazdych niekolko vrstiev. Formélne definu-
jeme stavebnu jednotku ako

y=F(z,W;) + =z, (3.1)

kde x a y st vstupné a vystupné vektory jednotlivych vrstiev. Funkcia F'(z, W;)

reprezentuje rezidudlne mapovanie potrebné natrénovat. Napriklad vo figire[3.2
ktord ma dve vrstvy, F' = Wao(Wix) v ktorej o znazornuje aktivaéni funkciu

ReLUJ[3] a posuny st vynechané pre jednoduchost zapisu. Operacia F' + x sa

uskutocnuje pomocou prepojenia na skratku a rozumnym sc¢itanim prvkov. Po

s¢itani pouzivame druhi nelinedrnu funkciu[I0].
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3.2. ResNetb0

X

F(x) identita

Obr. 3.2: Stavebny blok rezidudlneho ucenia

3.2.2 Architektiara

Zékladné linie siete st inSpirované sietami VGG. Vstup do siete bol nasta-
veny na 244 x 244 pixelov, za ktorym nasleduje konvoluéna vrstva s filtrom
o velkosti 7 x 7 pixelov a posunom dva pixely. Nasleduje maximéalne spdjanie
s receptorvym polom o velkosti 3 x 3 a posunom 2 pixely. Dalej st pouzité
bloky konvoluc¢nych vrstiev v ktorych st pouzité filtre o velkosti 1x1 a 3x 3. Za
konvoluénymi vrstvami sa nachadza spajacia, v ktorej je pouzité globalne prie-
merné spajanie nasledované plne spojitou vrstvou, v ktorej je pouzitd funkcia
soft-max a slizi na findlnu predikciu. V sieti st konvolucné vrstvy s filtrom
velkym 3 x 3 pixely prepojené skratkami, typickymi pre rezidudlne ucenie.
Usporiadanie jednotlivych vrstiev je detailnejsie vidiet na obrizku ktory
vSak pre jednoduchost neuvddza rezidudlne prepojenia[l0].

3.2.3 Trénovanie

Na trénovanie bol pouzity algoritmus SGD s velkostou skupin 256 a momen-
tom. Stupen ucenia bol spociatku nastaveny na 0,1 a bol deleny desiatimi
ako sa chybovost znizovala. Momentum bolo nastavené na 0,9 a trénovanie
prebiehalo 60 x 10 iterécif[10].
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3. PREDTRENOVANE MODELY
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Obr. 3.3: Architekttira ResNet50
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3.3. MobileNet

3.3 MobileNet

MobileNet je efektivna neurénova siet urcend pre aplikdcie na mobilné a
vstavané zariadenia, vyvinutd spolo¢nostou Google. Tento model predstavuje
uspornd architektiiru pouzivajticu hibkovo oddelitelnt konvoltciu na odlahée-
nie konvolu¢nych neurénovych sieti. Kompromis medzi latenciou a presnostou
je nastavovatelny pomocou dvoch globalnych hyperparametrov[11].

3.3.1 Hibkovo oddelitelna konvolicia

Model MobileNet je zalozeny na hibkovo oddelitelnej konvolucii, ktoré je forma
faktorizovanej konvoldcie. T4 faktorizuje Standartnd konvolticiu na hibkovo
oddelitelni konvoltciu a 1 x 1 konvoliciu, ktora sa tiez nazyva bodova. Mo-
bileNet pri hibkovo oddelitelnej konvoltveii aplikuje jeden filter pre kazdy
vstupny kanal. Standartnd konvolicia filtruje a kombinuje vstupy do nového
setu vystupov v jednom kroku. Hibkovo oddelitelnd konvolicia rozdeli tento
proces do dvoch vrstiev. Jedna slizi na filtrovanie a druhd na kombinovanie.
Hibkovo oddeliteln4 konvolticia aplikuje jeden filter pre kazdy vstupny kanal.
Nasledne je pouzita bodova konvoltcia na vytvorenie linedrnych kombinécii
v¥stupu hibkovo oddelitelnej vrstvy. Obrazok ukazuje, ako je Standartna
konvolticia faktorizovand na hibkovo oddelitelni a bodovt, kde D predsta-
vuje rozmery vstupu, M jeho sirku a N pocet vrstiev. Tato faktoriziacia ma
za efekt drastickd redukciu vypocetnej zlozitosti a velkosti modelu[I1].

3.3.2 Architektara

Velkost vstupu je zafixovand na 224 x 224 pixelov, za ktorym nasleduje klasicka
konvolicia, po ktorej prichddza hibkovo oddelitelnd. Pri hibkovo oddelitelnej
konvolicii st pouzité receptorové polia o velkosti 3 x 3 pixely s posunom 1
pixel. Za tymito vrstvami nasleduje priemerné spajanie s receptorovym polom
7 x 7 nasledovanym plne spojitou vrstvou a soft-max normalizaciou. Celkovo
ma model MobileNet 30 vrstiev[LI].

3.3.3 Trénovanie

Tento model bol trénovany pomocou asynchrénneho gradientného zostupu.
Trénovanie zjednodusoval fakt, Ze vo vSeobecnosti st malé modely menej na-
chylné na preucenie[IT].
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Standartna konvoltcia

M
eee

DK

D« <+« N —»

Hibkovo oddelitelné konvolu¢né filtre

1 -
D, ceo

D

Bodova konvollcia
1
1 <“«— N —»

Obr. 3.4: RozloZenie klasickej konvolicie na hibkovo oddelitelnt
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KAPITOLA

Vypoctové prostredie

Napriek tomu ze funkéné algoritmy hlbokého ucenia si zname od osemdesia-
tych rokov minulého storocia, boli povazované za prili§ vypocCetne narocné na
to, aby bol mozny velky vyskum s hardvérom dostupnym pred rokom 2006[12].
Konvolu¢né operacie st vypocetne narocné, a tak robia DCNN signifikantne
pomalsie na vyhodnotenie v porovnani so standartnymi ANN. Na prekonanie
tychto obmedzeni boli navrhnuté tri metédy na zrychlenie DCNN: rozbale-
nie konvoliucie, pouzitie softvéru na vypocty v linearnej algebre a vyuzitie

GPUs[1].

4.1 Google Colaboratory

Koncom roka 2017 predstavila spolo¢nost Google projekt nazvany Google Co-
laboratory. Umoznuje pouzivatelom pracovat na Jupyter Notebookoch priamo
prostrednictvom internetového prehliadacall3]. Toto prostredie podporuje po-
puldrne kniznice ako napriklad Keras, TensorFlow, PyTorch alebo OpenCV a
so sibormi sa d& pracovat pomocou bash prikazov. Najvac¢sou vyhodou tohto
projektu je moznost zadarmo pouzivat na vypocty grafické karty od spoloc-
nosti NVIDIA - Tesla K80[14].

Na dalsie experimenty som sa rozhodol pouzit 32 konvolu¢nych filtrov s re-
ceptorovym polom o rozmeroch 3 x 3 pixely s posunom jeden pixel cez sto
nahodnych obrazkov o velkosti 244 x 244 pixelov. Pri desiatich spusteniach
bol vypocet na GPU 62 krat rychlejsi oproti CPU, vid tabulku

Hlavna vyhoda pouzitia tohto prostredia oproti klasickym zdielanym vy-
pocetnym uzlom (napr. MetaCentrum) je okamzité spustenie programu a da
sa okamzite sledovat stratovost modelu a tak aj experimentovat pri prvotnom
kontakte s modelmi s réznymi nastaveniami stupna ucenia a sledovanim vy-
voja presnosti modelu. Najviac¢sou nevyhodou je potreba neustélej prezencie
v aplikdacii pocas dlhsich vypoctov ako aj faktu, Ze pri opdtovnom pouziti pro-
stredia je ¢lovek pripojeny na iny vypoctovy uzol, takze je potrebné si data
zélohovat. Taktiez pri trénovani s velkym objemom dat je potrebné si data

19



4. VYPOCTOVE PROSTREDIE

vzdy skopirovat do vypoctového prostredia, pretoze aj pri moznosti napojenia
sa na Google Drive, trénovanie za pouzitia dat priamo z tejto aplikdcie koli
ich prenosu znacne predlzuje dobu behu.

Figtra ukazuje pracu v Google Colaboratory. Konkrétne stiahnutie
modelu ResNet50 s vahami predtrénovanymi na ImageNat a ukdzka spustania
bash prikazov, ktoré sa spustaji pomocou znaku ”!” na zaciatku riadku.

’ HW ‘ Cas [s] ‘
CPU | 59.0536
GPU | 0.9425

Tabulka 4.1: Porovnanie doby behu na CPU versus GPU

from keras.applications.resnet50 import ResNetb50
lgit clone https://github.com/kostelanskyl7/bap.git
resnet50 = ResNet50(weights=’imagenet’)

Obr. 4.1: Priklad prace v Goole Colaboratory
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KAPITOLA 5

Robot NAO

Robot NAO pouzivany v tejto praci je humanoidnd robotickd platforma vy-
rabana spolo¢nostou Aldebaran Robotics. Je vyuzivany najmé vo vzdeldvani
a vyskume. NAO je priblizne 58 centimetrov vysoky, schopny pohybu a roz-
pravania. Obsahuje mnozstvo senzorov a vypoctovu jednotku s parametrami
1,6GHz CPU, 1GB RAM, 2GB rychlej paméte a 8GB micro SDHC. Pripojenie
je mozné ethernetovym kablom a prostrednictvom WiFi. Najdolezitejsie sen-
zory pre tuto pracu st dve kamery umiestnené na hlave. Je vhodné zmienit, ze
kamery sa nenachadzaji priamo v ociach, ale jedna na céele a druhé ”v oblasti
ust”, vid figira Tie st schopné poskyktnit rozlisenie az 1280 x 960 pixelov
pri 30 snimkach za sekundu. Zorné pole kazdej kamery je 60,97 stupnov ho-
rizonalne a 47,64 stuptiov vertikalne[I5]. Dalej st pre moju pracu podstatné
dva reproduktory umiestnené v oblasti usi, pomocou ktorych bude NAO ko-
munikovat s okolim.

5.1 NAOqi framework

NAOqi je framework vyvinuty spolocnostou Aldebran Robotics, a bol nasa-
deny spolu s robotom NAQO. Je to distribtcia Linuxu zaloZena na Gentoo a
slazi ako operacny systém pre robota a umoznuje multiplatformny vyvoj prog-
ramov na NAO. Hlavnymi programovacimi jazykmi si1 Python a C++. V mojej
praci pouzivam verziu 2.1.4.13. NAOqi API je rozdelené na niekolko casti, kde
kazd4 umozniuje pristup k odlisnym funkcidm a systémom na robotovi[16]:

e NAOQOqi Core obsahuje hlavné moduly pre pracu s robotom, ktoré si vzdy
dostupné.

e NAQqi Vision je ¢ast API, ktord je v mojej praci pouzita na zachytenie
fotografii.

e NAOqi Audio slizi na pracu so zvukovym softvérom. Pomocou funkcii
v tejto ¢asti API komunikuje NAO s okolim.
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e NAOqi Motion je hlavny néstroj umoznujici robotovi pohyb. Metédy
pouzité v mojej praci slizia na vstdvanie a pohyb hlavou.

Horna kamera

Reproduktory

Obr. 5.1: Robot NAO



KAPITOLA

Keras

Keras je open-source kniznica, sliziaca na vytvaranie neurénovych sieti v ja-
zyku Python. Je schopny pracovat nad TensorFlow, Theano alebo CNTK. Bol
vytvoreny tak, aby umoznil rychle experimentovanie s hlbokymi neurénovymi
sietami[I7]. Pri svojej praci som puzival Keras 2.1.6. Pocas trénovania sieti
som ako backend pouzival TensorFlow vo verzii 1.7.0. Pocas vyvoja aplikacie
sa mi vSak pouzitim backendu Theano 1.0.1 podarilo zabezpecit vacsiu sta-
bilitu behu. Figura znazornuje pracu s frameworkom Keras. Konkrétne
stiahnutie modelu ResNet50 s vdhami predtrénovanymi na datasete Image-
Net, predspracovanie obrazku urcéeného na klasifikaciu a nasledna klasifikacia
s vypisom troch najpravdepodobnejsich karegorii.

from keras.applications.resnet50 import ResNet50

from keras.applications.resnet50 import preprocess_input
from keras.applications.resnet50 import decode_predictions
from keras.preprocessing import image

import numpy as np

model = ResNet50(weights=’imagenet’)

img_path = ’elephant. jpg’

img = image.load_img(img_path, target_size=(224, 224))
x = image.img_to_array (img)

np.expand_dims (x, axis=0)

preprocess_input (x)

X

X

preds = model.predict(x)
print (’Predicted:’, decode_predictions (preds, top=3)[0])

Obr. 6.1: Priklad pouzitia frameworku Keras[6]
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KAPITOLA 7

Testovanie a trénovanie
vybranych modelov

7.1 Testovanie predtrénovanych modelov

Tri vybrané modely s vahami predtrénovanymi na datasete ImageNet som tes-
toval na mnou vytvorenom sete fotografii pozostavajicom z predmetov den-
ného pouzitia (napr. kuchynské nécinie, ovocie, knihy, naramkové hodinky,
atd). Niektotré predmety boli fotografované z réznych uhlov, lahsich aj tazsich
na klasifikdciu. Celkovo dataset obsahoval 50 fotografii. Hodnotil som ich kla-
sifika¢ni presnost z hladiska Top-1 a Top-5 klasifikacie, podobne ako ILSVRC
sutaz. Najpresnejsi bol podla ocakavai Resnetb0, za nim VGG16 a najmenej
presny bol model MobileNet. Presné vysledky si uvedené v tabulke

Model ‘ Top-1 ‘ Top-5 ‘

VGG16 0.36 0.72
ResNet50 0.56 0.9
MobileNet | 0.08 0.16

Tabulka 7.1: Vysledky testovania predtrénovanych modelov

7.2 'Testovanie presnosti modelov vzhladom na
hibku dotrénovania

Modely ResNetbh0 a VGG16 som testoval na klasifikdcii kvetov. Testovacie
data obsahovali fotografie piatich typov kvetov: sedmokréaska, pupava, ruza,
slne¢nica a tulipdn. V mojich pokusoch som skimal vplyv hibky a dizku tré-
novania na presnost klasifikacie.
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7. TESTOVANIE A TRENOVANIE VYBRANYCH MODELOV

7.2.1 Trénovanie

Data som rozdelil na dve mnoziny, trénovaciu po 500 fotiek kazdého kvetu
a validacnu obsahujicu 100 fotografii kazdého druhu. Modely som trénoval
pomocou SGD s momentom. Stupen ucenia bol nastaveny na 10 x —3 a po-
stupne sa znizoval ako sa ustalovala presnost. Celkovo sa stupen ucenia znizil
dva krat, a to tak, ze bol vydeleny 10. Momentum bolo nastavené na 0,9 ako
pri trénovani na datach ImageNet. Fotografie som rozdelil do 25 skupin a cel-
kovo testovanie prebiehalo 100 epoch. Figira [7.1] ukazuje trénovanie modelu
vo frameworku Kertas.

model.compile (optimizer=8GD(1lr=0.001, momentum=0.9), loss=’
categorical_crossentropy’)

model.fit_generator (train,epochs = 10, steps_per_epoch = 25,
validation_data=valid)

Obr. 7.1: Trénovanie modelu vo frameworku Keras

7.2.2 VGGI16

Po6vodné plne spojité vrstvy som nahradil novymi s ndhodne inicializovanymi
vahami. Najskor som skiisal dotrénovat len tieto vrstvy, neskér som vzdy ladil
aj predtrénované vahy v konvolu¢nych vrstvach, po jednotlivych blokoch, na
obrazku [3.1] st tieto bloky rozliSené farebne. Vytvorenie tohto modelu popisuje

figura [7.2]

vgglé = VGG16 (weights = ’imagenet’,include_top = True)

x = Desne (4096, activation = ’relu’)(vggl6.layers[-5].output)
x = Dense (4096, activation = ’relu’) (x)

x = Dense(5, activation = ’softmax’) (x)

model = Model (inputs = vggl6.input, outputs = x)

Obr. 7.2: Vytvorenie pouzitého modelu VGG16 vo frameworku Keras

7.2.3 ResNet50

Pri tomto modeli som tiez nahradil pévodud plne spojiti vrstvu novou a skusal
ju dotrénovat. Nasledne som skusal dotrénovavat bloky CONVL, podobne
ako pri VGG16. Na figire [3.3] je vidief jednotlivé bloky oddelené farebne.
Vytvorenie modelu ResNet50 je zndzornené v ukazke

26



7.2. Testovanie presnosti modelov vzhladom na hibku dotrénovania

resnet50 = ResNet50(weights=’imagenet’, include_top=True)
x = Dense(5, activation=’softmax’) (resnet50.layers[-2].output)
model = Model (inputs=resnet50.input, outputs=x)

Obr. 7.3: Vytvorenie pouzitého modelu ResNet50 vo frameworku Keras

7.2.4 Vysledky

Model VGG16 pri kazdej konfiguracii konvergoval k optimu rychlo, majoritne
v prvych desiatich epochach. Nasledne len osciloval okolo neho, vid graf
Ako je vidno na grafe doucovanie len jedného bloku konvoluénych vrstiev
malo velky vplyv na klasifikaénd presnost. So zvySujicou hibkou ladenia sa
valida¢na strata vyrazne nemenila.

Pri modele ResNet50 konvergencia k optimu trvala dlhsie, priblizne 40
epoch. Na grafoch [7.6] a [7.7] mozeme vidiet timerné znizovanie trénovacej a
validac¢nej straty s narastajicou hibkou, od ktorej boli konvolu¢né vrstvy do-
ladované.

Na grafe je porovnanie najuspesnejsich verzii oboch typov modelov.
Boli to modely, v ktorych boli trénované vsetky vrstvy. Je vidiet, ze napriek
tomu, ze VGG16 mé vyssiu schopnost znizit stratu na trénovacich datach,
ResNet50 je tspesnejsi na valida¢nej mnozine, a da sa povedat ze je vidief
odolnost rezidudlneho ucenia na problém preucenia.
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—— FC + 5CLB
1.5
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Obr. 7.4: Trénovacia strata VGG16 v priebehu trénovania

27



7. TESTOVANIE A TRENOVANIE VYBRANYCH MODELOV

2.25 4 — FC
—— FC + 1CLB
2.00 —— FC + 2CLB
— FC + 3CLB
175 4 —— FC + 4CLB
—— FC + 5CLB
1.50 A
£
o
A 1.25 1
1.00
0.75
0.50 4
0 10 20 30 40 50 60

Epocha

Obr. 7.5: Validac¢na strata VGG16 v priebehu trénovania
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na hibku dotrénovania

Strata

Obr. 7.7: Validac¢na strata ResNet50 v priebehu trénovania
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7.3 Trénovanie na vytvorenom datasete Skoly

V tejto casti popisujem trénovanie vybranych konvoliénych sieti metédami
vyplyvajucimi z predchadzajicich experimentov. Modely som dotrénoval na
vlastnom datasete Fakulty informacnych technoldgii a najlepsi z modelov bol
pouzity pri aplikdcii na robota NAO.

7.3.1 Data

Vytvoril som dataset obsahujici fotografie tried, chodieb, schodisk a priesto-
rov pri vytahoch v budovich TH:A a T9 Fakulty informacénych technolégii
CVUT v Prahe. Celkovo obsahuje 2774 fotiek. Fotky st z réznych uhlov a
za rozneho osvetlenia. Data boli kategorizované dvoma sposobmi, bud podla
miesta z akého pochddzaji, alebo podla toho v ktorej budove boli nafotené.
Pocet fotiek v jednotlivych kategériach je uvedeny v tabulke Datasety
boli rozdelené na trénovaciu a valida¢nti mnozinu. Valida¢né bola vytvorena
ndhodnym vyberom z kazdej kategdrie. Presné velkosti trénovacich a validac-

nych mnozin popisuji tabulky [7.3] a
’ Kategoria \ TH:A \ T9 \

Ucebna 045 | 626
Hala 319 | 392

Vytah 90 113
Schodisko 185 504

Tabulka 7.2: Pocet fotografii v jednotlivych kategdridch

Kategoria | Trénovacia | Valida¢nd

Ucebna 1071 100
Hala 651 60
Vytah 183 20
Schodisko 639 50

Tabulka 7.3: Pocet fotografii v trénovacej a valida¢nej mnozine datasetu pries-
torov.

Kategéria | Trénovacia | Validacna

TH:A 1039 100
T9 1505 130

Tabulka 7.4: Pocet fotografii v trénovacej a valida¢nej mnozine datasetu bu-
dov.
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7.3.2 Trénovanie

Na trénovanie som pouzil algoritmus SGD s momentom. Trénovacie data boli
v kazdej iteracii rozdelené na 30 mensich skupin a momentum bolo nastavené
na 0.9. Trénovanie prebiahalo 60 epoch a stupen ucenia bol znizeny dva kréat
vydelenim desiatimi ako sa zmiernovalo ucenie v priebehu iteracii.

Zaroven som vytvoril konvolu¢ni neurénovi siet, ktord vychadza z DCNN
ResNetbh0, ale namiesto jednej plne spojitej vrstvy obsahuje tri, ako siet VGG16.
Tato DCNN bude nazyvania ResNet50_ B, klasicka sief ResNetb0 s jednou
plne spojitou vrstvou bude nazyvanid ResNet50_A. Vytvorenie modelu Res-
Net50_ B je ukazané vo figure V tychto dvoch sietach boli vytvorené nové
plne spojité vrstvy s nahodne inicializovanymi vdhami a konvoluéné vrstvy
s vdhami predtrénovanymi datasete ImageNet. V siefach zaloZzenych na archi-
tektire ResNet50 boli vzhladom na predchadzajice experimenty dotrénované
celé a stupeti ucenia zac¢inal na 1073,

Pri DCNN VGG16 som vytvoril nové plne spojité vrstvy s ndhodne inicia-
lizovanymi vahami, a na zaklade prechadzajicich vysledkov boli dotrénované
plne spojité vrstvy a dva najvrchnejsie bloky konvoluénych vrstiev. Prvotny
stupen ucenia bol nastaveny na 10~

resnet50 = ResNet50(weights = ’imagenet’, include_top = True)

x = Dense (4096 ,activation = ’relu’) (resnet50.layers[-2].output)
x = Dense (4096, activation = ’relu’) (x)

x = Dense(4, activation=’softmax’) (x)

model = Model (inputs=resnet50.input, outputs=x)

Obr. 7.9: Vytvorenie pouzitého modelu ResNet50 B vo frameworku Keras

7.3.3 Vysledky

Ako je vidiet na grafoch[7.10]a tak vSetky tri modely konvergovali k lok&l-
nym optimam uz v prvych epochah. Model VGG16 mal spociatku najvyssiu
stratu ale konvergoval porovnatelne s modelmi vytvorenymi na zaklade archi-
tektiry ResNet. Na grafoch a je porovnanie straty na valida¢nom
datasete pri oboch klasifikacidch. Ako je vidiet, siete na baze ResNet boli
opat pri klasifikacii uspesejsie. Najpresnejsia bola sief ResNet50_B. Ukazalo
sa, ze pridanie plne spojitych vrstiev, ma za ticelom zvysenie presnosti a toto
prehibenie siete neméd vplyv na mozné preucenie.
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KAPITOLA 8

Implementacia

V tejto kapitole popisujem postup pri vytvoreni aplikdcie na robota NAO.
V aplikdcii robot dokaze opakovane klasifikovat miestonst a budovu v kto-
rej sa nachadza na zaklade zaberov zachytenych jeho kamerou. Pri vyvoji
bol pouzity Python 2.7 s Kerasom 2.1.6 beziacom na Theano 1.0.1 backende
na opera¢nom systéme Ubuntu 17.10. Dal$fm potrebnym komponentom bol
framework NAOqi vo verzii 2.1.4.13 a kniznica OpenCV. Vsetky nasledujice
procesy niesi spustané priamo na robotovi NAO ale na pocitaci, ktory je
k nemu pripojeny a komunikuje s nim pomocou frameworku NAOgqi. Toto
riesenie som zvolil koli vypoctovej naroc¢nosti prace s CNNs, a faktom Ze na
robota nieje mozné doinstalovat softvér potrebny na pracu s modelmi.

8.1 Vyber modelov

Najpresnejsim z trénovanych modelov v oboch kategidch bol ResNet50_B.
Avsak pri vyslednom pouziti je potrebné zvazit aj iné faktory ako len presnost
klasifikdcie. Kedze sa jedna o interaktivnu aplikaciu, dolezitd je aj rychlost
hodnotenia a Cas za aky je aplikdcia pripravena na pouzitie. Pred samotnym
pouzitim, je potrebné nacitat oba modely, kde hra klicovt tlohu ich velkost.
Tabulka porovnava velkosti modelov a rychlost nacitania. Aj ked medzi
velkostami modelov ResNet50_ A a ResNet50_ B je signifikantny rozdiel, mo-
dely je potrebné nacitat len raz, pri spusteni aplikicie. Rychlost klasifikacie
mé po niekolkych pouzitiach tendenciu vyrazne klesat a velkost modelu uz tak
nehra rolu. KedZze je pre tuto aplikaciu klticova prave presnost, rozhodol som
sa pouzit model ResNetb0_B, aj napriek dlhsej dobe nacitania pri spastani.
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8. IMPLEMENTACIA

Model \ Velkost [MB] \

ResNet A 180
ResNet B 373
VGG16 1018

Tabulka 8.1: Porovnanie velkosti modelov

8.2 Pohyb a odfotenie priestoru

Pri spusteni aplikacie sa NAO postavi do vzpriamenej polohy. Pri zachytavani
jednotlivych snimok robot nataca hlavu do poléh, v ktorych st zostrojené
fotografie. Celkovo st vytvorené tri fotografie v polohac¢h [0,0], [0.7,—0.3],
[—0.7,—0.3]. Uhly st zadavané v radidnoch. Pred pouZitim kamier je potrebné
prihlasit sa ku kamere a po prevedeni fotografii sa odhlasit. V mojej praci
pozivam hornt kameru, rozliSenie 640 x 480 pixelov a BGE ColorSpace. Ukazku
pouzitia presnych metdd znazornuje figira (8.1

8.3 Klasifikacia

Vsetky zachytené fotografie st jednotlivo ohodnotené modelmi pre obe poza-
dované kategérie. Tieto vysledky st dalej spracované, kedze NAO pri pozoro-
vani priestoru otaca hlavou, je mozné ze v priestoroch pri vytahu sa niektoré
fotografie ohodnotené ako chodba a len jedna ako vytah. V celkovom stucte,
by tak napokon chodba zvitazila nad vytahom, ¢o je ale pozadovana lokalita.
Preto pri klasifikacii zvazuje, ¢i sa na jednej z fotografi nenachadza s vysokou
pravdepodobnostou zlozity priestor (trieda, vytah, schodisko) a na ostatnych
chodba. Ak tato situdcia nastala, NAO priestor klasifikuje ako ten zlozitejsi.
V opac¢nom pripade nastane sucet vsetkych hodnoteni. Ten taktiez nastava pri
klasifikacii budov. Na zéklade tejto predikcie robot urci svoju polohu s oznace-
nim stupna istoty o pritomnosti v danom priestore, a to slovne frazami ”Som
si isty ze som”, ”Asi som” a ”Tipol by som si ze som v”.

8.4 Interakcia

NAO komunikuje s okolim pocas celého behu aplikacie, a naopak pouzivatel
interaguje s robotom pomocou tlac¢idiel na jeho hlave. Strednym, spusti klasi-
fikdciu a pomocou predného tlac¢idla sa NAO postavi do vzpriamenej polohy.
Pouzitie NAOqi na zachytenie dotykov na tlac¢idlach umiestnenych na hlave a
hovorenie pomocou ALTextToSpeech je ukdzané vo figire [8.2
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8.4. Interakcia

# vytvorenie proxy - pripojenie k~robotovi

posture = naoqi.ALProxy("ALRobotPosture", IP, 9559)
motion = naoqi.ALProxy("ALMotion", IP, 9559)

video = naoqi.ALProxy("ALVideoDevice", IP, 9559)

# pozicie do ktorych bude NAO otacat hlavu
headPositions = [[0,0],[0.7,-0.2],[-0.7,-0.1]1]

# postavenie robota do vzpriamenej polohy
posture.goToPosture ("Stand", 1)

name = "cam"

ID = 0
resolution = 2
colorSpace = 13
fps = 30

# zaregistrovanie kamery
cam = video.subscribeCamera (name,ID,resolution,colorSpace,fps)

for i in range(0,3):
# nastavenie klbov do daneho uhla
motion.setAngles ("HeadYaw" ,headPositions[i][0], 0.15)
motion.setAngles ("HeadPitch" ,headPositions[i][1], 0.15)

# obdrzanie najnovsej fotografie z~kamery
image = video.getImageRemote (cam)

# spracovanie fotografie

im = image[6]

nparr = np.fromstring(im, np.uint8)
nparr = nparr.reshape (480, 640, 3)
cv2.imwrite (images[i], nparr)

# odregistrovanie kamery
video.unsubscribe (cam)

Obr. 8.1: Zachytenie fotografii a ovlddanie pohybu cez NAOqi API[LS]
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class ReactToTouch(naoqi.ALModule):
def __init__(self):
naoqi.ALModule.__init__(self, self.__class__.__name__)
# vytvorenie proxy - pripojenie k~robotovi
self.tts = naoqi.ALProxy("ALTextToSpeech")
self .memory = naoqi.ALProxy("ALMemory")

# prihlasenie k~udalosti, ktore automaticky spusti metodu
self .memory.subscribeToEvent ("FrontTactilTouched",

self.__class__.__name__, "onFront")
self .memory.subscribeToEvent ("MiddleTactilTouched",
self.__class__.__name__, "onMiddle")
self .memory.subscribeToEvent ("RearTactilTouched",
self.__class__.__name__, "onRear")
def onFront(self, event_name, value):

if value == 1:
# povedanie specifikovaneho retazca
self.tts.say("Stlacil si vpredu!")
def onMiddle(self, event_name, value):
if value == 1:
# povedanie specifikovaneho retazca
self.tts.say("Stlacil si vstrede!")
def onRear (self, event_name, value):
if value == 1:
# povedanie specifikovaneho retazca
self.tts.say("Stlacil si vzadu!")

# vytvorenie vlastneho brokera
myBroker = naoqi.ALBroker ("myBroker", "0.0.0.0", O, IP, 9559)

# premenna je vzdy global a vola sa rovnako ako trieda
global ReactToTouch
ReactToTouch = ReactToTouch ()

try:
import time
while True:
time.sleep (1)
except KeyboardInterrupt:
myBroker .shutdown ()

Obr. 8.2: Pouzitie NAOqi na komunikdciu a reagovanie na stlacenie
tlacidiel [18]
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8.5 Architektura

Uzivatel pomocou pocitac¢a pripojeného k robotovi NAO spusta a ukoncuje
aplikaciu. Pocita¢ komunikuje s robotom, dostava od neho fotografie, ktoré
hodnoti a vystupy klasifikicie mu posiela naspét formou prikazov sluziacich
na komunikaciu s okolim. Na pocitac¢i sa taktiez zobrazuju podrobné hod-
notenia kazdého klasifikovaného pohladu, ako aj celkovy vysledok. Uzivatel
stlacenim stredného tlac¢idla na robotovej hlave da podnet na spustenie klasi-
fikacie. Detailne tieto vztahy popisuje obrazok

Pocitac

>
-

Komunikacia

UZivatel Robot NAO

Obr. 8.3: Architektira aplikacie pre robota NAO

8.6 Priklad pouzitia

Po zapnuti robota a pripojeni k nemu sa aplikacia spusti z prikazového riadku.
Ako parameter je potrebné zadat IP adresu robota NAO, ukézka[8.4] Po spus-
teni NAO pouzivatela pozdravi a poziada ho o chvilu strpenia, pokial sa naci-
taju modely. Ked je vsetko pripravené, robot ohlési, ze je pripraveny na klasi-
fikdciu. Po stlaceni stredného tlacidla sa NAO rozhliadne, a po chvili ozndmi
kde si mysli ze sa nachadza. V pripade, Ze je potrebné aby sa NAO opako-
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vane postavil, sta¢i stlac¢it predné tlacidlo. Aplikdcia sa ukoncuje z terminédlu
v ktorom je spustend prerusenim klavesovou kombinaciou ”Ctrl 4+ C”.

python nao_app.py 169.254.129.144

Obr. 8.4: Spustenie aplikicie pre robota NAO
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KAPITOLA

Vysledky a diskusia

Vyslednu aplikaciu som testoval v priestoroch skoly, na ktoré boli siete tré-
nované. Pri testoch bol NAO umiestnovany rozumnym smerom s vyhladom.
Otacanie ho napriklad k stene v triede, by malo za vysledok pomylenie sa
za chodbu, pretoze to je priestor pozostavajici hlavne zo stien, podldh bez
predmetov. Vytvoril som matice zdmien pre miesta, a pre budovy. Ako je vi-
diet na vysledkoch v tabulke pri predikcii miesta dosahuje NAO velmi
vysoké vysledky. Presnost klasifikdcie na tejto kategérii bola 93, 48%. Na dal-
Sej tabulke je vidiet, ze robot mal vyraznejSie problémy pri klasifikovani
budovy, mal sklon predikovat budovu T9. Je to sp6sobné najméa velkymi po-
dobnostami medzi triedami, tie sa lisia len v detailoch, ktoré NAO nebol vzdy
schopny odhalit. Mohlo to byt tiez spésobené zlymi svetelnymi podmienkami
datasete. Celkovo mal NAO pre budovy presnost 76,09%. Tabulka obsa-
huje presnost, senzitivitu a specifickost pre kazdu kategoriu.

Skutoc¢nost
Trieda | Vytah | Chodba | Schody
Trieda 15 1 0 2
o Vytah 0 8 0 0
Predikeia == S0 0 12 0
Schody 0 0 0 8

Tabulka 9.1: Vysledky testovania pre miesta

Skutoc¢nost

T9 | TH:A

T9 23 11
TH:A | 0 12

Predikcia

Tabulka 9.2: Vysledky testovania pre budovy
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Kategéria | Presnost | Senzitivita | Specifickost

Trieda 0,9348 1 0,8909
Vytah 0,9783 0,8889 1
Chodba 1 1 1
Schody 0,9565 0,8 1
T9 0,7609 1 0,5217
TH:A 0,7609 0,5217 1

Tabulka 9.3: Vysledky pre vsSetky kategorie
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Zaver

V préci som sa zaoberal architektirou hlbokych konvolu¢nych neurénovych
sieti a ich praktickymi implementiciami. Nésledne som sktimal moznosti ich
dotrénovania na nové kategérie, ako aj vplyv hibky dotrénovania na klasifi-
kacnt presnost. Vytvoril som dataset priestorov Fakulty informacénych tech-
nolégii CVUT v Prahe pozostévajuci z takmer tritisic fotogragii. Pocas expe-
rimetov som vytvoril novii konvoluénd neurénovi siet pridanim plne spojitych
vrstiev na existujicu siet ResNet50 a ukézalo sa, ze pridanie tychto vrstiev
zvysuje klasifika¢ni presnost, a zaroven je odolné voci preuceniu. Spoésobmi,
ktoré vyplynuli z mojich pozorovani som skiimané konvolucné siete dotrénoval
na vytvorenom datasete fakulty. Vybral som najvhodnejsie modely na imple-
mentéciu na robota NAO a vytvoril som aplikdciu v ktorej NAO klasifikuje
miestnost a budovu kde sa prave nachddza. Uspe$nost findlnej aplikdcie pri
klasifikacii preistorov ukézala velmi vysokd presnost, mala vsak prblémy pri
predikcii budovy. Ukazal som, Ze modely predtrénované na datasete Image-
Net sa daju dotrénovat pre nové kategérie s vysokou uspesnostou klasifikécie.
Nacrtol som siroké moznosti vyuzitia konvoluc¢nych neurénovych sieti na ro-
botoch.

V budtcnosti by bolo mozné vytrénované modely pouzit v réznych inych
inteligentnych aplikaciach ako ich aj dotrénovat na obsirnejSom datasete fa-
kulty dal$imi priestormi a kategériami. Konvolu¢né neurénové siete maju vela
moznosti dalsicho vyuzitia nielen na robota NAOQO, ale za tivahu urcite stoji
preskiimanie moznosti ich implementécie na robota Pepper[19].
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DODATOK A

Zoznam pouzitych skratiek

CNN(s) Konvolu¢nd neurénova siet (siete)
DCNN(s) Hlbok4a konvoluéna neurénova siet (siete)
ANN Umela neurénova siet

MAXPOOL Vrstva maximalneho spajania
AVGPOOL Vrstva priemerného spajania

FC Plne spojita vrstva

XCLB X poslednych blokov konvolué¢nych vrstiev
SGD Stochasticky gradientny zostup

HW Hardvér

CPU Centréalna procesorova jednotka

GPU(s) Graficky procesor (procesory)
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DODATOK B

Obsah prilozeného DVD

readme . BXE o vv et ne ittt i stru¢ny popis obsahu DVD
=Y = adresar so spustitelnou formou implementacie
tscripts ................................. skripty vytvarajice modely
APP + e e e e aplikacia pre robota NAO

| MOdeLS .ttt e predtrénované modely
| thesSis......oviiiiiiiiiiiinnnnn. zdrojova forma préace vo formate ITEX
L BTG e prilohy

I =D v P text prace
LBP_Kostelansky_Martin.pdf ............ text prace vo formate PDF
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